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Resumo

Zamproni, L.N. Explorando Caracteristicas Texturais em Imagens Biomédicas: Avaliacao
de GLCM e VGG16 para Classificagcdo de Grupos Tratados e Controles. 2024. 47p.
Monografia (MBA em Inteligéncia Artificial e Big Data) — Instituto de Ciéncias Matematicas
e de Computacéo, Universidade Federal de S&o Paulo, Sdo Carlos, 2024.

A andlise de imagens biomédicas é uma ferramenta essencial para investigar processos
bioldgicos e identificar padrdes associados a condigdes normais ou patoldgicas. No entanto, o
volume crescente de dados gerados por tecnologias modernas de imagem desafia os métodos
tradicionais em termos de precisdo, escalabilidade e velocidade. A integracdo de inteligéncia
artificial e aprendizado de maquina pode superar essas limitacdes, proporcionando analises
mais robustas e automatizadas. Neste estudo, aplicamos abordagens computacionais para
investigar alteracbes morfolégicas em células-tronco neurais (NSCs) tratadas com
hemoglobina. Foram utilizados dois métodos de extracdo de caracteristicas, GLCM e VGG16,
cuja eficacia foi avaliada por andlise de componentes principais (PCA) e classificadores
baseados em SVM e MLP. Os resultados mostraram que a separagéo entre os grupos "Controle™
e "Tratado" era evidente nos gréficos de PCA, mesmo quando diferencas ndo eram detectaveis
visualmente. Enquanto o GLCM destacou mudancas texturais locais, o VGG16 capturou
padrdes globais abstratos, ambos consistentes com alteracbes morfoldgicas associadas ao
estresse oxidativo e inflamatdrio induzido pelo tratamento. Os achados corroboram dados de
expressdo génica que sugerem perda de pluripoténcia e transicdo para um fendétipo glial,
refletindo remodelacBes no citoesqueleto e na matriz extracelular. Este estudo destaca o
potencial das técnicas computacionais avangadas na biologia celular, contribuindo para novas
perspectivas no estudo de processos patolégicos e no desenvolvimento de terapias

regenerativas.

Palavras-chave: Células-tronco neurais, Inteligéncia artificial, Aprendizado de maquina,
GLCM, VGG16, PCA, SVM, MLP.



Abstract

Zamproni, L.N. Exploring Textural Features in Biomedical Images: Evaluation of GLCM
and VGG16 for Classification of Treated and Control Groups.2024. 47p. Monografia
(MBA em Inteligéncia Artificial e Big Data) — Instituto de Ciéncias Matematicas e de
Computacdo, Universidade Federal de Sao Paulo, S&o Carlos, 2024.

Biomedical image analysis is an essential tool for investigating biological processes and
identifying patterns associated with normal or pathological conditions. However, the increasing
volume of data generated by modern imaging technologies challenges traditional methods in
terms of precision, scalability, and speed. The integration of artificial intelligence and machine
learning can overcome these limitations, enabling more robust and automated analyses. In this
study, we applied computational approaches to investigate morphological changes in neural
stem cells (NSCs) treated with hemoglobin. Two feature extraction methods, GLCM and
VGG16, were used, and their effectiveness was evaluated using principal component analysis
(PCA) and classifiers based on SVM and MLP. The results showed that the separation between
the "Control™ and "Treated" groups was evident in the PCA plots, even when differences were
not visually detectable. While GLCM highlighted local textural changes, VGG16 captured
more abstract global patterns, both consistent with morphological changes associated with
oxidative and inflammatory stress induced by the treatment. The findings align with gene
expression data suggesting the loss of pluripotency and a transition to a glial phenotype,
reflecting remodeling of the cytoskeleton and extracellular matrix. This study highlights the
potential of advanced computational techniques in cell biology, contributing to new
perspectives in the study of pathological processes and the development of regenerative

therapies.

Keywords: Neural stem cells, Artificial intelligence, Machine learning, GLCM, VGG16,
PCA, SVM, MLP.
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1 Introducao

A analise de imagens biomédicas desempenha um papel crucial tanto na pesquisa quanto
na pratica clinica, viabilizando a investigacdo detalhada de processos biol6gicos e a
identificacdo de padrdes associados a condi¢bes normais ou patolégicas. Desde a deteccdo de
estruturas celulares até a segmentacdo de 6rgdos em exames de imagem, a interpretacao precisa
de dados visuais é indispensavel para o avanco da biomedicina (BEARER, 2003). Contudo,
com 0 aumento exponencial na geracdo de dados provenientes de tecnologias modernas de
imagem, os métodos tradicionais enfrentam desafios significativos, como a necessidade de
maior precisao, velocidade e escalabilidade para lidar com grandes volumes de informacgdes
(PENG; ZHOU; ZHOU; BRIA et al., 2016).

Historicamente, a andlise manual de imagens de microscopia, conduzida por
especialistas, era a principal abordagem utilizada. Esse método envolve a observacdo direta de
padrdes, identificacdo de estruturas especificas e medi¢cdes manuais de caracteristicas, como
dimens@es e distancias. Embora util em pequenos conjuntos de dados ou para validacbes
pontuais, a analise manual apresenta limitagdes consideraveis, incluindo o viés subjetivo do
operador, o tempo excessivo demandado e a incapacidade de processar grandes volumes de
imagens com eficiéncia. Essas caracteristicas tornam a abordagem inadequada para estudos que
exigem alta precisdo e escalabilidade (MEZEI; KOLCS4R; JO6; GURZU, 2024).

Nesse cenério, as tecnologias de inteligéncia artificial (IA), com destaque para o
aprendizado de maquina (ML) e o aprendizado profundo (DL), emergem como ferramentas
revolucionarias para a analise de imagens biomédicas. A 1A automatiza o processo de analise
ao empregar redes neurais profundas que aprendem padrdes diretamente dos dados brutos,
possibilitando a construcdo de modelos altamente precisos e eficientes (LI; ZHANG; YANG;
TENG, 2024). Redes neurais convolucionais (CNNs), por exemplo, tém sido amplamente
utilizadas para tarefas como classificagdo, segmentacéo e rastreamento de objetos em imagens
biomédicas. Essas técnicas se destacam pela capacidade de detectar detalhes sutis
frequentemente imperceptiveis ao olho humano, ampliando a acuracia e a confiabilidade das
analises (GU; WANG; KUEN; MA et al., 2018).

Neste trabalho, utilizaremos ferramentas de big data e inteligéncia artificial para
classificar imagens de células-tronco neurais expostas ou ndo a hemoglobina, mimetizando os

efeitos de uma hemorragia cerebral. Essa abordagem integrard métodos avancados de analise
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com modelos bioldégicos complexos, contribuindo para uma compreensdo mais aprofundada

das respostas celulares nesse contexto patologico.
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2 Revisao Bibliografica

2.1 Aprendizado de maquina e aprendizado profundo

O aprendizado de maquina (do inglés, machine learning, ML) é agora a chave paraa IA
e a maneira fundamental de tornar os computadores inteligentes, permitindo que as maquinas
reconhecam padrdes e tomem decisdbes com o0 minimo de intervencdo humana
(PUSHPANATHAN; HANAFI; MASHOHOR; FAZLIL ILAHI, 2021). Na verdade, ML é
uma combinacdo de ciéncia da computacdo e estatistica (CLARKE; PARMESAR; SALEEM,;
RAMANAN, 2022). O ML permite que 0s programas processem grandes quantidades de dados
sem depender da modificacdo manual dos parametros(JORDAN; MITCHELL, 2015).

Aplicacdes mais praticas de ML sdo abundantes em diagndstico clinico, terapia de
precisdo, triagem de drogas, monitoramento de satde e muitas outras configuracdes (GOECKS;
JALILI; HEISER; GRAY, 2020). O ML geralmente é composto por um extrator de recursos e
um classificador. Primeiro, é necessario um especialista com conhecimento em varios dominios
para projetar um extrator de recursos que possa analisar quais dados Sd0 0S recursos mais
importantes e converté-los em uma combinacao de vetores de recursos. Em seguida, a maguina
aprende esses vetores de recursos e encontra os padrdes correspondentes. Por fim, o
classificador pode detectar ou classificar automaticamente os padrfes de entrada com base nos
vetores de recursos de entradas (DU; CHEN; LI; YANG et al., 2023).

O DL é um subcampo do ML que usa uma cascata de unidade de processamento ndo
linear multicamada (ou seja, redes neurais) para extracdo e transformacao de recursos e realiza
representacdo de recursos multinivel e aprendizado de conceito abstrato (DU; CHEN; LI;
YANG et al., 2023). O DL ndo exige que especialistas projetem manualmente a engenharia de
recursos complexos, mas transfere diretamente os dados para as entradas da rede neural, que
podem facilmente obter treinamento de ponta a ponta e mostram melhores vantagens com big
data. Como resultado, € mais flexivel do que os modelos tradicionais de aprendizado de
maquina, como arvores de decisdo (DT), regressao logistica (LR) e maquinas de vetores de
suporte (SVMs)(WU; JI; ZHAO; Jl et al., 2016).

Com o rapido desenvolvimento da IA e DL uma série de algoritmos excelentes foi
produzida. Atualmente, esses algoritmos baseados em DL estdo sendo aplicados para estudar
imagens bioldgicas, ajudando os bidlogos a obterem a analise e interpretacdo dos dados de
imagem (MOEN; BANNON; KUDO; GRAF et al., 2019). A DL inclui muitos tipos diferentes

de redes neurais. Na analise de dados biomédicos, as redes mais comumente usadas sdo a rede
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neural profunda (do inglés deep neural network, DNN), rede neural convolucional (do inglés
convolutional neural network, CNN), rede neural recorrente (do inglés recurrent neural
network, RNN) e rede adversaria generativa ( do inglés generative adversarial network,
GAN)(DU; CHEN; LI; YANG et al., 2023). A CNN ¢ atualmente a rede mais amplamente
utilizada, mais completa e tem bom desempenho na classificagdo, segmentacdo e detecgéo de
objetos de imagens. De um modo geral, a CNN consiste em uma camada de entrada, varias
camadas convolucionais, varias camadas de agrupamento, uma ou mais camadas totalmente
conectadas e uma camada de saida (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2017).

2.2 Aplicacoes biologicas de DL

Existem quatro uso criticos do DL em biomedicina: classificacdo de imagens,
segmentacdo de imagens, rastreamento de objetos e microscopia aumentada.(MOEN;
BANNON; KUDO; GRAF et al., 2019). A seguir discutiremos a classificagdo de imagens
(Figura 1).

2.2.1 Classificacao de imagens.

A classificacdo de imagens é a tarefa de atribuir um roétulo significativo a uma imagem
e foi um dos primeiros sucessos de alto perfil do DL. Um exemplo classico é a discriminagéo
entre imagens de cdes e gatos; um exemplo biol6gico seria identificar se uma proteina é
expressa no citoplasma ou no nucleo com base na fluorescéncia (MOEN; BANNON; KUDO;
GRAF et al., 2019).

Devido a utilidade da classificacdo de imagem, muito do trabalho recente em viséo
computacional se concentrou em melhorar o desempenho em conjuntos de dados padrdo, como
ImageNet(HE; ZHANG; REN; SUN; HUANG; LIU; VAN DER MAATEN; WEINBERGER,
2017). Como as arquiteturas das imagens bioldgicas sdo muito semelhantes, se ndo iguais, as
imagens convencionais, e a relativa falta de dados de treinamento para imagens bioldgicas, o
aprendizado de transferéncia tem destaque na criagé@o de classificadores de imagens com bom
desempenho em dados biologicos(PAWLOWSKI; CAICEDO; SINGH; CARPENTER et al.,
2016; ZHANG,; LI; ZENG; SUN et al.). Pode-se implementar o aprendizado de transferéncia
nesses casos comegando com um classificador de imagem que foi treinado em um grande
conjunto de dados, como ImageNet, substituindo a camada final por uma adequada para a nova
tarefa de classificacdo e, em seguida, treinando novamente em um conjunto menor de dados
anotados(ZHANG; LI; ZENG; SUN et al.).
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As aplicacbes de classificacdo de imagens baseada em DL para dados bioldgicos
demonstram as vantagens técnicas do DL para descoberta biologica. Por exemplo, a maioria
dos trabalhos sobre a interpretacdo de imagens concentrou-se na geracao de classificadores que
identificam condicdes e compostos que levam a mudancas significativas na morfologia celular
(GODINEZ; HOSSAIN; LAZIC; DAVIES et al., 2017). Para explicar as mudangas na
morfologia celular que podem ndo ser capturadas em dados rotulados, vérias abordagens
usaram modelos de aprendizado profundo para extrair vetores de recursos em vez de rotulos e,
em seguida, agrupar esses vetores (Figura 1)(KANDASWAMY:; SILVA; ALEXANDRE;
SANTOS, 2016; PAWLOWSKI; CAICEDO; SINGH; CARPENTER et al., 2016). Os
classificadores de imagem também foram usados para identificar alteracGes no estado celular:
em um estudo recente, os cientistas usaram um marcador fluorescente de diferenciacdo para
estabelecer uma verdade basica e depois treinaram um classificador para identificar células
diferenciadas diretamente de imagens de campo claro (BUGGENTHIN; BUETTNER; HOPPE;
ENDELE et al., 2017). Esses estudos destacam o fato de que o aprendizado profundo é uma

ferramenta acessivel que pode ajudar os bidlogos a entenderem seus dados de imagem.

2.3 O problema biologico deste estudo

A neurogénese, 0 processo de geracdo de novos neurbnios a partir de células-tronco
neurais (NSCs), desempenha um papel essencial no desenvolvimento do sistema nervoso e na
manutencdo da plasticidade cerebral ao longo da vida (ALVAREZ-BUYLLA; GARCIA-
VERDUGO, 2002; RIBEIRO; XAPELLI, 2021). Em condi¢des normais, as NSCs apresentam
a capacidade de se autorrenovar e diferenciar em neurénios, astrocitos e oligodendrocitos,
garantindo a homeostase do tecido neural (ALVAREZ-BUYLLA; GARCIA-VERDUGO,
2002). No entanto, em contextos patolégicos, como apds hemorragias cerebrais, esse equilibrio
pode ser significativamente perturbado, levando a consequéncias prejudiciais para a funcéo
cerebral (ST¢PIEn; TARKA; CHUTORARASKI; FELCZAK et al., 2018).

A hemorragia cerebral, incluindo a subaracnoide e intraventricular, resulta na liberagao
de produtos derivados do sangue, como a hemoglobina, no microambiente neural. A presenca
de hemoglobina e seus produtos de degradacdo induz estresse oxidativo, inflamacgdo e
alteracdes no microambiente extracelular, criando condi¢Ges adversas para a neurogénese
(DRVENICA; STANC¢I¢; MASLOVARI¢; TRIVANOVIC et al, 2022; RIFKIND;
MOHANTY; NAGABABU, 2014). Estudos demonstraram que a hemorragia intraventricular
reduz a proliferacdo e a sobrevivéncia de NSCs, contribuindo para os déficits no

desenvolvimento neuropsicomotor observados em lactentes afetados (DOHARE; KIDWALI,
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KAUR; SINGLA etal., 2019; YAO; LI; HAN; WU et al., 2023). Compreender 0os mecanismos
celulares e moleculares por tras dessas alterac6es é essencial para o desenvolvimento de terapias
que mitiguem os efeitos de longo prazo da hemorragia cerebral (SHARMA; AGYEMANG,;
BALLABH, 2022; YAO; LI; HAN; WU et al., 2023).

O desenvolvimento de novos modelos para o estudo da hemorragia cerebral tem
revelado que a exposicdo prolongada de células-tronco neurais (NSCs) a hemoglobina pode
comprometer seu potencial de tronco, favorecendo a diferenciacdo em células gliais em
detrimento da neurogénese (dados ndo publicados). Esse fendmeno ndo apenas limita a
capacidade de regeneracdo neuronal, mas também pode contribuir para a gliose reativa e a
formacdo de cicatrizes gliais, fatores que agravam a recuperacdo funcional ap6s lesGes
cerebrais. Nesse contexto, a andlise morfoldgica de NSCs surge como uma abordagem
promissora, uma vez que alteracdes na morfologia celular frequentemente refletem mudancas

em seu estado funcional e no destino celular.
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Figura 1. Os classificadores de imagens baseados em DL podem interpretar com precisao
as alteracdes na morfologia celular na triagem de alto rendimento baseada em imagens.
Esses modelos sdo treinados em tarefas de classificacdo e, em seguida, usados para extrair
vetores de recursos de imagens, que podem ser agrupados para identificar novos fendtipos
celulares. Criado com Biorender.com.
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3 Proposta do Trabalho

A proposta deste trabalho foi avaliar como algoritmos de inteligéncia artificial (1A)
podem ser aplicados na classificacdo de imagens biomédicas, com foco em identificar
alteracdes morfologicas em células-tronco neurais (NSCs) tratadas com hemoglobina. A ideia
central foi investigar a capacidade de diferentes modelos computacionais em reconhecer
padrBes visuais que indiquem mudancas celulares associadas ao estresse ou a diferenciacéo
induzida, muitas vezes sutis e dificeis de serem detectadas visualmente.

Para isso, utilizamos técnicas avancadas de extracdo de caracteristicas de imagens, como
GLCM e VGG16, combinadas a algoritmos de aprendizado de maquina, incluindo SVM e
MLP, para classificar as imagens de forma automatizada. O objetivo foi demonstrar como
ferramentas baseadas em IA podem ser aplicadas a andlise de imagens biomédicas,
contribuindo para o desenvolvimento de abordagens inovadoras no estudo de alteracGes
celulares em microambientes especificos, além de reforcar o potencial dessas técnicas na

pesquisa biomédica.
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4 Materiais e métodos

4.1 Aquisicao de imagens

Linhagens de Células-tronco neuroepiteliais humanas (NSCs) (Control 7, inducédo
neural dual-SMAD) foram obtidas da iPS Core Facility do Instituto Karolinska. As células
foram utilizadas entre as passagens 13 e 20. Todas as linhagens foram cultivadas e passadas em
DMEM/F12 Glutamax suplementado com N2 (1:100), B27 (1:1000), 10 ng/mL de bFGF e 10
ng/mL de EGF (denominado meio N2B27). As células foram cultivadas em frascos duplamente
revestidos com poliornitina (PLO, 20 pg/mL) e laminina (L2020, 1:250). Os recipientes de
cultura foram pre-tratados com PLO durante a noite, lavados duas vezes com DPBS (sem Ca++
e Mg++) e, em seguida, revestidos com laminina durante a noite. As NSCs foram passadas em
uma proporc¢éo de 1:4 a 1:5. Resumidamente, as células foram lavadas com DPBS (sem Ca++
e Mg++) e incubadas com TrypLE™ por 3 a 4 minutos. O TrypLE™ foi neutralizado com a
adicdo de cinco volumes de DMEM/F12 Glutamax, seguido de centrifugacdo a 300g e
ressuspensdo no meio N2B27. O meio foi completamente trocado a cada dois dias.

As células foram plaqueadas em placas de 24 pocos. Parte delas foi tratada com
hemoglobina humana 100 uM por 7 dias. Apds esse periodo, as células foram fixadas com
paraformaldeido (PFA) a 4% por 10 minutos a temperatura ambiente. Apés duas lavagens com
DPBS (com Ca++ e Mg++), as neuroesferas foram incubadas com um tampéao de bloqueio
contendo 10% de soro de cabra (Sigma Aldrich) e 0,1% de Triton X-100 em DPBS (com Ca++
e Mg++). A incubagdo com o anticorpo primario anti-nestina foi realizada em um tampéo de
diluicdo (10% do tampdo de blogueio) durante a noite a 4°C. Em seguida, as células foram
incubadas com um anticorpo secundario e DAPI (4',6'-diamidino-2-fenilindol) (1:2000) em
DPBS (com Ca++ e Mg++) a temperatura ambiente por uma hora. Apds trés lavagens em DPBS
(com Ca++ e Mg++), as neuroesferas foram visualizadas usando um microscopio fluorescente
Cell Observer (Zeiss, Oberkochen, Alemanha). As imagens foram processadas utilizando o
software ImageJ. As imagens do canal 488 (nestin) foram salvas no formato TIFF. No total

adquirimos 452 imagens do grupo “Controle” e 503 imagens do grupo “Tratado”.

4. 2 Classificagao das imagens
As imagens foram classificadas utilizando diferentes abordagens implementadas no
codigo anexado, que inclui técnicas de extracdo de caracteristicas e algoritmos de classificagéo.

Inicialmente, as caracteristicas texturais foram extraidas das imagens utilizando a Matriz de
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Coocorréncia em Niveis de Cinza (GLCM). A analise das imagens dos grupos Controle (n =
452) e Tratado (n = 503) forneceu uma base robusta para a investigacdo de diferencgas texturais
entre as condicdes. Para cada imagem, foram geradas 72 caracteristicas, totalizando matrizes
de dimensbes 452x72 para 0 grupo Controle e 503x72 para o grupo Tratado. Essas
caracteristicas representam informac@es sobre contraste, homogeneidade, correlacdo e outras
propriedades relevantes das imagens.

As matrizes extraidas de ambos 0s grupos, "Controle” e "Tratado", foram analisadas e
classificadas por meio de uma Maquina de Vetores de Suporte (SVM) e de uma Rede Neural
Perceptron Multicamadas (MLP).

Além disso, caracteristicas das imagens também foram extraidas utilizando o modelo
VGG16 pré-treinado. Para isso, a Ultima camada do modelo foi removida, transformando a rede
em um extrator de caracteristicas. As informacfes extraidas foram entdo analisadas e
comparadas novamente utilizando os classificadores SVM e MLP. Durante o processo, a
dimensionalidade das caracteristicas foi reduzida por Andlise de Componentes Principais
(PCA) para facilitar a visualizacdo da separacao entre 0s grupos e otimizar os modelos.

O cddigo implementado foi dividido em vérias etapas principais: preparacdo do
ambiente e carregamento de dados no Google Colab, extracdo de caracteristicas com a GLCM,
analise de componentes principais, classificagdo com SVM e MLP, validacdo cruzada para
verificar a robustez dos modelos, e classificagdo combinada utilizando 0 VGG16 com PCA. As
etapas foram detalhadamente descritas, incluindo o uso de bibliotecas especificas como
OpenCV, scikit-learn e PyTorch, além da visualizacdo dos resultados por graficos gerados com
Matplotlib e Seaborn. Esses métodos forneceram uma abordagem integrada para a anélise e
classificacdo das imagens, permitindo avaliar a separacdo entre os grupos e a eficécia dos

classificadores utilizados.
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4.3 Pipelines
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5 Resultados

5.1 Imagens

Inicialmente, ao serem adquiridas, as imagens nao apresentaram visualmente nenhuma
caracteristica marcante que diferenciasse 0s grupos. A andlise visual evidenciou a dificuldade
em distinguir os dois grupos apenas a olho nu, ressaltando a necessidade de abordagens
quantitativas para a identificacdo de diferencas potenciais. A Figura 2 ilustra exemplos
representativos das imagens obtidas dos grupos Controle e Tratado, destacando a notavel

similaridade entre eles.
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Controle

Controle : : ,Tratado

Controle

Figura 2. Exemplos de imagens dos grupos Controle e Tratado. Observa-se uma
similaridade entre as imagens e dificuldade de separa-las a olho nu. Escala = 100 pm.
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5.2 Caracteristicas Extraidas e Analise de Padroes Texturais - GLCM

Supreendentemente, a aplica¢do da Analise de Componentes Principais (PCA) sobre as
caracteristicas extraidas pela GLCM revelou uma separacdo clara entre os dois grupos. A
projecao nas duas primeiras componentes principais resultou em um gréafico de dispersdo onde
0s pontos azuis (Controle) e laranja (Tratado) formaram agrupamentos distintos. Este resultado
demonstra que as texturas das imagens mudaram de maneira significativa apds o tratamento,
refletindo alteracGes induzidas que afetam as propriedades morfoldgicas ou estruturais das
amostras.

PCA das caracteristicas GLCM

e Controle
12.5 Tratada

1. o

5.0

Componente Principal 2

0

-25 4

-5.0 -

-0 o 50 o0 150 200 250
Componente Principal 1

Figura 3. PCA das caracteristicas extraidas da GLCM. O grupo Controle (azul) forma um
unico cluster enquanto o grupo Tratado (laranja) apresenta-se disperso.

5.3 Classificadores aplicados a GLCM

Os resultados do modelo SVM indicam um desempenho excelente na classificagdo, com
métricas muito altas para ambas as classes analisadas. Para a classe Controle (classe 0), o
modelo apresentou uma precisdo de 99%, recall de 97% e f1-score de 98%, com 136 amostras
avaliadas. Para a classe Tratado (classe 1), os resultados foram igualmente robustos, com
precisdo de 97%, recall de 99% e fl-score de 98%, considerando 151 amostras. A acuracia
global alcangou 98%, mostrando que o modelo classificou corretamente a grande maioria das
amostras. As medias macro e ponderada tambem refletem esse excelente desempenho, com

precisao, recall e f1-score de 98%. A analise conjunta dessas métricas demonstra que o modelo
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ndo so é eficaz em identificar corretamente as classes, como mantém um equilibrio sélido entre
preciséo e sensibilidade (Figura 4). Para avaliar a robustez e a generalizagdo do modelo,
aplicamos uma validacéo cruzada. Dividimos os dados em 5 subconjuntos, garantindo que todas
as amostras fossem utilizadas tanto para treinamento quanto para teste. Os resultados mostram
que o modelo apresentou um desempenho consistente, com uma acurécia de 98% e F1-scores
de 98% para ambas as classes. A precisdo e o recall também foram balanceados, evidenciando
a capacidade do modelo em evitar tanto falsos positivos quanto falsos negativos. Esses

resultados validam a confiabilidade do modelo para tarefas de classificacao binaria.

140

120
- 100
- B0

- 6o

- 20

Ralatfrio da Classificacio:
pracision racall fl-scora  support

0.0 0.9% 0.97 0.88 136

1.0 0.87 0.98 0.88 151

aACCUTAcy 0.88 a7
BACTO AVE 0.98 0.88 0.88 v
waightad avg 0.98 0.98 0.88 7

Figura 4.Matriz de Confusdo do classificador SVM das caracteristicas extraidas pela
GCLM. A matriz de confusdo apresenta os valores reais (eixo vertical) contra as predi¢fes do
modelo (eixo horizontal).

Ja 0 modelo MLP superou ligeiramente o desempenho do SVM, com uma acuracia
global de 99% e métricas ainda mais equilibradas entre as classes. Tanto para a classe Controle
quanto para a classe Tratado, o f1-score foi de 99%, refletindo uma classificagcdo extremamente
precisa e sensivel (Figura 5). A validacdo cruzada com 5 folds reforgou a confiabilidade do
modelo, apresentando uma média de acuracia de 97,59% e um desvio padrdo de 2,14%,

indicando variagfes minimas entre os folds. Como a acuracia dos folds individuais variou de
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94,76% a 100%, investigar as pequenas discrepancias nos folds com desempenho inferior pode

ser Gtil para aprimorar ainda mais a estabilidade e a robustez do modelo.

140
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100

Ralatério da Clasedficagio:
pracision racall fil-scora  support

0.0 0. 88 0.88 0.28 136

1.0 0.98 0.98 0.98 151

accuracy 0.89 a7
BACTD AVE 0.88 D.88 0.88 a7
waightad avg 0. 99 0.88 0.98 ar

Figura 5.Matriz de Confusdo do classificador MLP das caracteristicas extraidas pela
GCLM. A matriz de confusdo apresenta os valores reais (eixo vertical) contra as predi¢fes do
modelo (eixo horizontal).

5.4 Caracteristicas Extraidas - VGG16

A rede VGG16, sem a camada final de classificacéo, foi utilizada como uma abordagem
alternativa para a extracdo de caracteristicas. A Analise de Componentes Principais (PCA) foi
utilizada para explorar a separacdo das amostras entre os grupos "Controle” e "Tratado”, com
base nas caracteristicas extraidas pela rede VGG16. O grafico de disperséo das duas primeiras
componentes principais evidenciou uma separagéo clara entre os dois grupos. As amostras do
grupo "Controle” (em azul) concentraram-se em uma regido distinta das amostras do grupo

"Tratado™ (em laranja) (Figura 6).
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PCA das caracteristicas extraidas da vGG16
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Figura 6.PCA das caracteristicas extraidas da VGG16. O grupo Controle (azul) e o grupo
Tratado (laranja) apresentam-se separados em direcdes opostas.

5.5 Classificadores aplicados a VGG16

Os resultados da classificacdo das caracteristicas extraidas pela rede VGG16 utilizando
0 classificador SVM demonstraram um desempenho excepcional. O modelo atingiu uma
precisao de 0,98, recall de 0,99 e F1-score de 0,99 para a classe 0 (Controle), enquanto para a
classe 1 (Tratado) os valores foram 0,99, 0,98 e 0,99, respectivamente. A acurécia total foi de
99%, com médias macro e ponderada também alcancando 0,99, evidenciando um desempenho
equilibrado entre as duas classes. A validagdo cruzada revelou acurécias de 1,0 no fold 1, 0,9948
nos folds 2 e 3, 0,9686 no fold 4 e 0,9895 no fold 5, resultando em uma média geral de 98,95%
e um desvio padrdo de 0,0110. Apesar de uma leve queda no desempenho no fold 4, o modelo
demonstrou alta estabilidade e robustez, com uma variagdo minima nos resultados ao longo dos
folds. Esses resultados refletem a capacidade do SVM de classificar com precisdo as amostras

dos dois grupos utilizando as caracteristicas extraidas pela VGG16.
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Figura 7. Matriz de Confuséo do classificador SVM das caracteristicas extraidas pela
VGG16. A matriz de confusdo apresenta os valores reais (eixo vertical) contra as predi¢cdes do
modelo (eixo horizontal).

Ja a classificacdo utilizando uma rede MLP treinada com as mesmas caracteristicas
também apresentou resultados excelentes. Para a classe 0, 0 modelo atingiu precisdo de 0,96,
recall de 0,99 e Fl-score de 0,98. Para a classe 1, os valores foram de 0,99, 0,97 e 0,98,
respectivamente. A acuracia total foi de 98%, com médias macro e ponderada de 0,98,
indicando um desempenho igualmente equilibrado. Durante a validagcdo cruzada, as acuracias
obtidas foram de 0,9948 nos folds 1, 2, 3 e 5, e de 0,9686 no fold 4. A média geral de acuracia
foi de 98,95%, com um desvio padrdo de 0,0105, demonstrando uma leve variagdo entre 0s
folds, mas mantendo uma consisténcia consideravel nos resultados. A rede MLP mostrou-se

altamente eficaz na tarefa de classificacdo, confirmando sua robustez e generalizacéo.
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Halatério da Claseificagio:
pracision racall fl-scora  support
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Figura 8. Matriz de Confuséo do classificador MLP das caracteristicas extraidas pela
VGG16. A matriz de confusdo apresenta os valores reais (eixo vertical) contra as predi¢cdes do
modelo (eixo horizontal).
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6. Discussao

Neste trabalho, desenvolvemos pipelines para separar imagens de células-tronco neurais
(NSCs) tratadas ou ndo com hemoglobina. Para isso empregamos dois métodos distintos para
extragdo de caracteristicas de imagens, os quais foram posteriormente utilizados na
classificacdo por modelos de SVM ou MLP. A anélise de componentes principais (PCA)
desempenhou um papel central na avaliacdo da eficiéncia desses métodos, permitindo uma
reducdo significativa da dimensionalidade dos dados e destacando as variag6es principais entre
0s grupos analisados. O grafico de PCA para ambos os extratores revelou uma separacédo clara
entre os grupos "Controle” e "Tratado”. Isto foi surpreendente pois as analises convencionais
deixavam muitas duvidas se havia realmente uma modificacdo de morfologia celular. Como
pode ser observado na Figura 2, a olho nu é bastante dificil reconhecer padrdes entre os
diferentes grupos.

Nesse sentido, a maquina se demonstrou superior ao olho humano. Os resultados
demonstram que as caracteristicas extraidas, tanto pela matriz de coocorréncia de niveis de
cinza (GLCM) quanto pela rede neural convolucional VGG16, refletem alteracdes texturais
significativas associadas ao tratamento. Essa separacdo visual no PCA reforca a eficacia das
abordagens empregadas, evidenciando que as caracteristicas extraidas sdo sensiveis a mudangas
texturais e podem ser utilizadas para discriminar os grupos analisados.

A comparacao entre as caracteristicas extraidas pelo GLCM e pela VGG16 destaca as
diferencas fundamentais entre essas metodologias. O GLCM (Gray Level Co-occurrence
Matrix) é uma técnica baseada na andlise estatistica das relacdes espaciais entre o0s niveis de
cinza de pixels em uma imagem, proporcionando uma descri¢do intuitiva e interpretavel de
propriedades locais de textura, como contraste e homogeneidade (HARALICK;
SHANMUGAM; DINSTEIN, 1973). Essa abordagem tem sido amplamente empregada em
areas como visao computacional, reconhecimento de padrdes e analise de imagens médicas.

Para construir a GLCM, a imagem de entrada é dividida em uma grade de pixels. Em
seguida, calcula-se a relacéo de co-ocorréncia entre os niveis de cinza de cada par de pixels em
uma determinada direcdo e distancia. Essa relacdo é representada na matriz GLCM, na qual
cada elemento reflete a frequéncia com que um par especifico de niveis de cinza ocorre. Por
permitir a captura de detalhes sutis que escapam a métodos tradicionais de processamento de
imagem, a GLCM é uma ferramenta poderosa para a extracdo de informagdes texturais. Além
disso, sua robustez a varia¢fes de iluminacdo e contraste torna-a adequada para uma ampla
gama de aplicacdes (SO ESCOLA, 2024).
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Apesar de suas vantagens, 0 GLCM possui algumas limitacdes. E particularmente
sensivel a ruidos na imagem, o que pode comprometer a precisdo das medidas de textura. Além
disso, a escolha dos parametros para construcdo da matriz, como distancia e direcdo de co-
ocorréncia, influencia significativamente os resultados obtidos. Embora 0 GLCM seja eficaz
para identificar padrdes visuais especificos em imagens com baixa variabilidade estrutural, sua
aplicacdo enfrenta desafios em imagens mais complexas, onde relagdes contextuais globais
desempenham um papel crucial (SO ESCOLA, 2024).

O VGG16 é uma arquitetura de rede neural convolucional (CNN) desenvolvida por
Karen Simonyan e Andrew Zisserman, do Visual Geometry Group da Universidade de Oxford,
e apresentada em 2014 no artigo "Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale Image
Recognition”. Amplamente utilizada em classificacdes de imagens no aprendizado profundo, a
VGG16 possui 16 camadas (convolucionais e totalmente conectadas) e foi projetada para o
banco de dados ImageNet (ICHI.PRO, 2024).

A entrada da rede é uma imagem RGB de 224x224 pixels, com pré-processamento
simples (subtracdo do valor médio RGB). Suas camadas convolucionais utilizam filtros de
tamanho 3x3, garantindo um maior nivel de profundidade, mais ndo linearidades e menos
parametros. Além disso, filtros de 1x1 sdo usados como transformacges lineares seguidas de
ndo linearidade. A arquitetura inclui cinco camadas de pooling maximo para reducgdo espacial,
com janelas de 2x2 pixels e passo 2. Ap6s as camadas convolucionais, ha trés camadas
totalmente conectadas: as duas primeiras tém 4096 canais, enquanto a Gltima classifica 1000

categorias com uma camada softmax(ICHI.PRO, 2024).



31

224 x224x3 224 x224x64

/

112 x 112 x 128
T

74

56/x 56 x 25

695 X 3268 - 7x7x512
2LOXD 14 x 14 x 512
f

1x1x4096 1x1x1000

LUV

max pooling
fully nected+RelLU
softmax

7' =) convolution+ReLU

Figura 9. Arquitetura da VGG16. Extraido de https://ichi.pro/pt/o-que-e-vggl6-introducao-
a0-vggl16-267001881294357. Acesso em 03 de dezembro de 2024.

Sua popularidade decorre da simplicidade de implementacéo e eficiéncia em preservar
resolucdo espacial durante as convolugdes, além de sua robustez em diversas aplicacdes de
aprendizado profundo. A VGG16 extrai caracteristicas mais abstratas e € projetada para
capturar padrdes globais e contextuais complexos, como formas, bordas e variagdes estruturais,
indo além das caracteristicas locais capturadas pelo GLCM. Apesar de sua menor
interpretabilidade, a VGG16 se mostra extremamente eficiente em cenérios que demandam
analise de imagens com alta variabilidade e complexidade estrutural (JANAPA, 2020).

Quanto aos classificadores usados: as Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) sdo
métodos de aprendizado supervisionado usados para tarefas como classificacdo, regressao e
deteccdo de outliers. Elas séo amplamente aplicaveis, podendo, por exemplo, identificar células
cancerigenas em imagens ou prever trajetorias com modelos de regressédo. SVMs destacam-se
por escolher a fronteira de decisdo que maximiza a distancia dos pontos mais proximos de todas
as classes. Essa fronteira é chamada de hiperplano de margem maxima e garante uma separagao
otimizada entre as categorias. No caso de classificadores lineares, o algoritmo cria uma linha
que divide duas classes, buscando a maior distancia possivel entre essa linha e 0s pontos mais
préximos, conhecidos como vetores de suporte. Além disso, existem variacGes especificas,
como o vetor de suporte de regressdo (SVR), uma extensdo do vetor de suporte de classificagéo

(SVC), adaptadas para diferentes tipos de problemas. Em resumo, SVMs ajustam equacdes
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matematicas para fornecer respostas precisas e eficientes, sendo uma escolha robusta em
diversas aplicagdes de aprendizado de maquina (FREECODECAMP, 2022).

O segundo classificador, o perceptron multicamadas (MLP), € uma estrutura
fundamental que organiza neurénios em camadas para aprender padrdes complexos. Cada
neurdnio recebe entradas multiplicadas por pesos, aplica uma funcdo de ativacdo ndo linear
(como ReLU ou sigmoide) e gera uma saida. A rede é treinada em um processo supervisionado,
ajustando os pesos para minimizar o erro entre a saida esperada e a obtida. O backpropagation
é o algoritmo que possibilita esse aprendizado. Ele calcula o erro na camada de saida e o
propaga para tras, ajustando os pesos camada por camada, utilizando gradientes para orientar o
treinamento na direcdo que reduz o erro. Isso é feito iterativamente até que o erro atinja um
limite aceitavel ou o numero de iteracOes seja alcancado. Esse processo permite que redes
profundas (deep learning) resolvam problemas complexos (LEITE, 2018).

Em nossa série de dados, as caracteristicas extraidas por ambos os extratores foram
capazes de separar os dois grupos de forma eficiente. Esse resultado foi inesperado, ja que os
dois grupos eram visualmente muito semelhantes. Contudo, isso indica que as células-tronco
neurais, quando expostas a hemoglobina, de fato passam por um processo de estresse oxidativo
e inflamatdrio. Dados de expressdo génica fortalecem essa conclusdo, evidenciando que as
celulas tratadas com hemoglobina perdem suas caracteristicas de pluripoténcia e iniciam o
processo de diferenciacdo em células da glia. As alteracfes morfoldgicas detectadas neste
estudo podem representar uma manifestacdo direta dessa mudanca no destino celular. Sob o
ponto de vista bioldgico, essas alteracbes morfologicas estdo possivelmente associadas a
mecanismos de resposta ao estresse celular, como a remodelagdo do citoesqueleto e a
reorganizacdo da dindmica da matriz extracelular. Tais processos ndo apenas influenciam o
destino celular, mas também podem refletir uma tentativa de adaptacdo ao ambiente hostil
provocado pelo tratamento com hemoglobina, marcando um esforgo celular para preservar sua
funcionalidade em condigdes adversas.

Uma limitacéo desta analise de imagens biomédicas é a falta de transparéncia quanto as
caracteristicas das imagens que s&o priorizadas pelo modelo para a classificacdo. Essa baixa
interpretabilidade dificulta a compreensdo das alteracbes morfologicas celulares mais
relevantes para o desempenho do modelo.

Duas abordagens poderiam ajudar a mitigar essa limitacdo. A primeira seria analisar as
imagens classificadas de forma equivocada ou aquelas cuja classificagdo foi incerta pelos
algoritmos. Essa observacdo detalhada poderia oferecer insights valiosos sobre as

caracteristicas especificas que diferenciam os grupos. A segunda abordagem seria treinar o
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modelo para diferenciar células-tronco neurais de astrocitos maduros e, em seguida, aplicar essa
classificacdo ao grupo experimental. Caso o grupo tratado seja classificado predominantemente
como astrocitos, isso fortaleceria a hipotese de que a exposicdo a hemoglobina direciona as

células para um destino glial.
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7 Conclusao

Os resultados deste estudo revelaram que o tratamento de células-tronco neurais (NSCs)
com hemoglobina provoca alteracBes significativas em sua morfologia, refletidas nas
caracteristicas texturais das imagens. Essas alteracdes, detectadas por métodos computacionais,
sugerem que o tratamento induz um processo inflamatorio e de estresse oxidativo, corroborando
evidéncias moleculares que indicam perda da pluripoténcia e transicdo para um fendtipo glial.
A analise de componentes principais (PCA) destacou a eficacia dos extratores de caracteristicas
empregados, demonstrando que essas alteragdes podem ser capturadas de maneira robusta,
mesmo quando imperceptiveis ao olho humano.

Do ponto de vista bioldgico, as mudancas morfolégicas observadas podem estar
relacionadas a mecanismos de resposta celular ao estresse, como remodelacdo do citoesqueleto
e alteracOes na dindmica da matriz extracelular. Esses processos sao conhecidos por influenciar
0 destino celular e podem refletir uma adaptacdo ao ambiente adverso induzido pela
hemoglobina. Alem disso, a capacidade dos modelos de aprendizado de maquina em identificar
padrdes morfoldgicos especificos reforca a relevancia do uso de técnicas computacionais na
analise de imagens biomédicas, oferecendo novas perspectivas para investigar processos
celulares complexos.

Por fim, os achados deste trabalho destacam a importancia de integrar ferramentas
avancadas de analise de imagens e biologia celular para compreender os efeitos do
microambiente na plasticidade e no destino das células-tronco neurais. Essas abordagens tém o
potencial de contribuir significativamente para a investigacdo de processos patologicos e para

o desenvolvimento de estratégias terapéuticas mais eficazes.
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Apéndce I Codigos
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[21:
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August 31, 2024

from google.colabh import driwvae
import oo

# Nontar o Google Driwe
drive.mount(' /contant/driva')

# Caminhosz das pastas
controla_dir = '/ cootant/drive/Mylriva/Izagans/Cootrola’
tratado_dir = '/comtant/driva/Mylrive/ Inagans/Tratado’

# Ferificar o contefide dos posias
print{f"Nimaro da imagans no grupo Comtrola: {lanos.listdir{controla dird)}}")
print{f"Nimaro da imagens no gropo Tratado: {lam{os.listdir{tratado dir))}")

Meonmtad at fcontant/driwa
Nimaro da imagans oo grupo Controla: 452
limaro da imagans oo grupo Tratado:- B0G

import cwl

impoTt mumpy as Sp

from nkimage . feature import graycomatriz, gErayCoprops
frca tqde import tode

dof axtract_glom faatoras(imaga path, distancos, anglas):

# Carregar & imogew ew escala de cinza

imaga = cv2.izmread(image path, cvl.IMAEAD GRAYTSCALE)

# Caleular a mafriz de coocorrémcic em miveis de cimza (GLON)

gl = grayoomatrix{izaga, distancas-distancas, anglas-anglas,.
wsymmatric=Troa, normad-Troa)

# Extrair as propriedades do GLCN

faatoras = [J

for prop in ['contrast', 'dissimilarity’, 'bomogenaity’, “emargy” .o
«'cormalation’ , "ASH']:

faaturas_appand{graycoprops(glca, prop)._flattan(})
Teturn op. betack (faaturan)

& Defindr distdncics ¢ dngulos pors GLCY
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[81:

distances =~ [1, 2, 3]
angloa = [0, np.pi/4, np.pt/2, Jenp.pi/d)

# Exirair corecierfsitces GLON pars todas o5 tmagens mos grupos Comirele a,
«Tratado

controla_features =~ [

tratado_foaturas - [

for 1ag filo in tgdm(os.listdir(comtrola_dir)):
izg path = cs.path. join(controle dir, izg fila)
foatures - extract_glcz foaturos(izg path, distances, anglas)
controla_faatu d (£ )

vy

for izg filo io tgdm(os.listdir(tratado_dir)):
ing path - os.path. join(tratado dir, img fila)
foaturas - aextract_glca foaturos(img path, distances, anglas)
tratado_foatures.appand(foaturas)

# Converier para nwepy orrays
controla features = np.array{controla_featuras)
tratado_foatures - mp.array(tratado_foaturas)

print{f"Caractaristicas GLOM oxtraidas para o grupe Comtrola:,.
~{controla_foatures.shapa}")

print(f"Caractoristicas GLOM oxtraidas para o grupo Tratado: {tratado_features.
.shapal")

100%| | 452/452 [01:18<00:00, 6.781t/a)
100%) | 503/503 [01:29<00:00, 5.601t/a]

Caracteristicas GLCM axtraldas para o grupo Comtrola: (452, 72)
Caractoristicas GLCM axtraidas para o grupe Tratado: (503, 72)

fro= sklearn.decomposition import PCA
import matplotlib.pyplot as plt

# Concatenar as carscterfsiicas dos dots grupos
all features = mnp.vstack((comtrola_f as, t do . as))

# Apltcar PCA

pca = PCA(n_components~2)
pca_rasult = pca.fit_transform(all_faaturaes)

# Separar oz resuliados pars cada grupo
controla pca = pca_rasult(:lan(controle_faaturas)]
tratado_pca = pca_rosult[lan{controla_foaturas):]



[91:

# Fissalizar os resulisdos

plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

figura (figsiza=(10, T}

scattar{controla_pocal:, 0], cootrole _pcal:, 1], labal='Controla’, alpha=0._T}
scattar(tratado_pcal:, 0], tratado_pcal:, 1], labal='Tratadc', alpba=0.7T)
titla('PCA das caractaristicas GLOM')

xlabal {' Componanta Principal 1')

ylabal (' Componanta Principal 2')

Lagand ()

show{}

FCh das carachensticas GLOM

pEL *  Trtada

(LE . -

a0
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from sklearn.mm import SWC

from sklearn.modol salaction import train_tast split

from sklearn.motrice import classification mport, confosion matrix
import seaborn as mom

# Definir oz ritulos para oz grepos

labals_controla = np.zeros{lan{controle featuras}) & rétuls 0 pora o gropo,
~Centrole

labals_tratado = np.onas{len{tratado_featoras)} # ritulo 1 para o grupa.
wTIrotade

41
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# Concatenar as caracferisticos ¢ os rifulos
X = mp.watack{(controcla faaturas, tratade faaturas)}
¥ = op.hatack{(labals conmtrola, labals tratado})

# Mwidir os dodos em conjumios de dreinamemis o fesie
I tradm, I_tast, y_train, y_tast = tradm tast_split{I, y, tast sizme=0.3,,
wrandon_state=42, stratify=-y)

# Crigr 2 treinar o SH
svm = SWC(kmrmal="'linaar' , C=1, random state=41)
svo. f1t(X_train, y_train)

# Fozer previsfes me comjunts de tesie

y_prad = svm.pradict(X_tast)

# dvaliar o modelo

print{"Matriz da Comfuosdo:")

o = confusion matrix{y_tast, y_prad}

sos. baatmap{cm, aonot=Troe, fmt="d", cmap="Eluas")
plt. show{}

print{"\nRalatbric da Classificagio:")
print{classification report(y tast, y_prad)}

Matriz da Confusio:



[i0]:

140

o

100

-l

- 60

Ralatfirio da Classificagio:
pracision racall fl-scora  sopport

0.0 0.98 0.a7 0.98 136

1.0 0.97 0.98 0.98 151

aCCUTacy 0.88 ar
DACTO avE 0.88 0.88 0.88 zar
waightad avg 0.98 0.98 0.98 xar

from skloarn.modal melection import StratifiadKFold, cross_wval scora
from sklearn.svm import SVC

# Origr o modelo S
avm = SVC(kmrmal='linaar', C=1, random stato=43)

# Configurar o validacie crusads estroitficeds com 6 folds
cv = StratifiadiFold(n_splits=5, sbuffla=Trmw, random_state=41)

# dvaliar o modelos wsomdo walidagdo crerada

[
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[11]:

ov_scoras = cross_val scora(svm, X, y, cov-cv, scoring='accuracy’}

# Ezibir os resulicdos

print{f"Acuricia an cada fold: {cv_scomas}")
print{f"Acuricia média: {cv_scores_maan():.4f}")
print{f"Dasvic padric da acurfcia: {cv_scoraes.std(): . af}")

Acurficia am cada fold: [D.9BDEIBE O._5TODETEO 0.97337190 O.98429319 O.5T3E21949]
Acordcia média: 0.9801
Dosvio padric da acurfcia: 0.0061

from sklearn.moural petwork import MLPClassifiar

from sklearn.mode]l salaction import train_tast_split, cross_wval_scora
from sklearn.meirice import classification mport, confosion matrix
import seaborn as som

# Mwidir o5 dodos ew conjmmios de ireinamemts o fesie
X _traim, I tast, y_train, y_tast = train tast_split{l, y, tast_sizae=0.3,,
wrandom state=42, stratify=y)

# Origr o MLP
mlp = MLPClassifiarthiddan layer sdzes=({100, B3], max iter=-1000,,.
~randon_state=d1)

# Treinar a MLP
mlp. fit(X_train, y_train)

# Forer previsfes mo comjunic de tesie

y_prad = mlp.pradict(X_tast)

# dwaliar o medelo

print{"Matriz da Coofusdo:")

a = confusion matrixz{y_tast, y_prad}
sos.boatmap(cm, annot=Trua, fmt="d", czap="Eluas")
plt.show(]

print{"\oRalatbiric da Classificagio:™)
print{classification_report(y tast. y_prad))

# Validagio crusods
cv_scoras = cross_val _scoralmlp, X, y. cv=bE, scoring='accuracy')

print{f"Acuricia an cada fold: {cv_scorasl}")
print{f"Acoricia média: {cv_scores_maan():.4f}")
print{f"Dasvio padric da acuricia: {cv_scoras.std(): . af}")

Matriz da Confusio:



[13]:

Halatério da Classificagio:
pracision racall fl-scora  support

0.0 0.98 0.98 0.99 136

1.0 0.88 0.88 0.99 151

ACTUTACY 0.98 a7
HACTO AVE 0.00 0.88 0.80 a7
waightad avg 0.98 0.98 0.99 287

heorficia am cada fold: [0.96311E18 O_B7382199 1.
Aeourficia média: 0.9759

Daavio padrioc da acuricia: 0.0214

import torch

from torchwision import modals, transforms
from torch import mm

from PIL import Image

impoTt oo

impoTt DUApPY AR Op

from mklearn.decomporition import PCA
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import matplotlib.pyplot as plt

# Cominhos das poasias
controla_dir = '/ contanty drive /Mylrive f Isagans/Cootrola’
tratado_dir = '/contant/drive/Mylrivae/Inagans/Tratado’

# Correge o modelo WGGEIE pri-freimodo
modal = modals vgglS(pratrainad=Troa}

# Qemowe o Gliims comadas (MLP) do rede
modal.classifiar = on.Saquantial (*1list{ocdal.classifiar.childran{))[:-1]])

# Nodo de avalisgio
modal .aval()

# Troms forma o imagew para o formato esperods pela WGGISE
praprocass = transforms. Composa [

transforms Rasiza (Z56)

tranaforms  CantarCrop(324) ,

tranaforms . ToTanzor(),

tranaforms Normaliro(moan=[0.485, 0.4568, 0.406], std=[0.229, 0.224, 0.32E]),
13

dof axtract foaturas from diroctory(directory, modal, praprocass):
faaturas_list = []
for 1mg fila in oo listdir(directory):
ing path = os.path.join{diractory, img fila}
ipaga = Imaga.cpan{ing path).comvart('RGE'}
imaga = praprocass{imxga).unaqoaaza(0) & ddicioms wwa dimensdo de bafch

with torch.oo_gradi):
faatures = modal {imaga)
faaturas_list.appand (faaturas. oumpy () . flattani)}

Taturn np.array{featuras list)

# Entroir corccteri{sticas paro o grupe Comtrole e Trotodo
controla_faatores = axtract_features_from diractory{comtrola_dir, modal,.

PR ProCE 58 )
tratado_featuras = artract_featuras from dimctory(tratado_dir, medal,.

/A procs 5 )

# Concatenar as carocterisiicos dos dods grupos
all faaturas = op.vstack{(controla_faeatures, tratado featuras))

# dplicar PCA
pca = PCA(n componanta=2)



pca_rasult = poa.fit_traosform(all faaturas)

# Seporar o3 resultados pare cadao grepo
controla_poa = poa_rasult[:lan(controla faaturas)]
tratado_pca = pca_rasult[lan{controla faatums):]

# Fismalizar os resuliados

plt. Figura (Figsiza=({10, 7))

plt.scattar(controla_pcal:, 01, comtrola_pcal:, 1], labal='Controla’, alpha=0.T}
plt.scattar(tratado pcal:, 0], tratado_poal:, 1], labal='Tratado’, alpba=0.T)
plt.titla('PCA das caractaristicas axtraidas da WGG1G')

plt.xlabal (' Cooponaota Principal 1°)

plt. ylabal (' Conponanta Principal 2°)

plt. Llagand ()

plt.show()

PCA das caracteristicas axbraldas da VGG16

& Contmle

Composents Prncipsl 2
-

-3 -1 a m EL]
Comparsnbs Priscipal 1

[14): from skleaom.mvm import SWC
from sklearn.modo]l moloction import train_tast_split, cross_val_scora
from sklearn.metrice import classification mport, confusion matrix
import seaborn as mos
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# Concatenar os carscferisiicas des dois grupos (Comirele & Trodods)
all faatnras = np.wstack((controla_faaturas, tratado faaturas))

# Crigr os ritulos: 0 para Controle ¢ 1 pors Trotode
labals_comtrola = np.zaros{lan(controla_faaturas))
labals_tratado = np.ooas(lan{tratado_faatuoras)}
labals = op_hstack{(labals_controla, labals_tratado})

# Mwidir os dodos em conjumios de dreinamemis o fesie
I traim, I_tast, y_train, y tast = tradn tast_split{all foaturos, labals, ,
wtast_siza=0.3, random state=42, stratify-labals)

# Criar 2 trednar a SH
svm = SWC(kmrmal='linaar' , C=1, random_stata=41)
svo. f1t(X_train, y_train)

# Fozer previsfes me comjunts de tesie

y_prad = svm.pradict(X_tast)

# dvaliar o modelo

print{"Matriz da Comfusdo:")

cn = confusion matrix(y_tast, y_prad}

sos. bsatmap({ca, aonot=True, fmt="d", cap="Eluas")
plt. shew ()

print{"\nRalatbric da Classificagio:")
print{classification report(y tast, y_prad)}

# Folidacio crusoda
cv_scoras = cross_val _scora(sve, all_faaturas, labals, cv=E, scoring='accuracy')

print{f"Acuricia am cada fold: {ovr_scoras}™)
print{f"Acuricia média: {cv_scores. maan(}:_4f}")
print{f"Dasvio padric da acuricia: {cv_scoras.std(): 4f}")

Matriz da Confusic:



[13]:

Halatério da Classificagio:

pracizlon racall fl-scora  support

s 0.98 0.98 0.89

1.0 0.98 0.98 0.88
accuracy 0.88
DACTO AVE 0.88 0.88 0.88
waightad avg 0.86 0.88 0.86

Acorfcia an cada fold: [1.
honrficia média: 0.9836
Daavio padric da acurdicia: 0.0110

from mkloarn.mm import SVC

136
151

a7
a7
xar

from sklearn.modol _selection import cross_val scora

import Dumpy as op

& Criar o SV
svm = SVC(mrmal='linaar', C=1, random_stato=a1)

140

120

100

- B0

0947844 0.994TE44 0.DEBEDG3D ) DASEZED ]

49



50

# Volidagio crusada cow 5 folds
cv_scoras = cross_val scora(svm, all featoras, labals, cv=5, scoring='accuracy')}

& Ezibir os resultados

print{f"kcuricia an cada fold: {cv_scoras}™)
print{f"Acurficia whdia: {cv scores. maan(): 4f}")
print{f"Dasvio padric da acuricia: {cv_scoras.std(): . 4f}")

Acurficia am cada fold: [1. 0.094T644 0.994T6e4 0.96863630 O 0O9E2ET ]
Aoordcia mddia: 09835
Dosvio padric da acurScia: 0.0110

: from mklearn.noural petwork import MLPClassifiar

from mkloarn.modo]l soloction import train tast_split, cross_val_scora
from aklearn.metrics import classification mport, confusion matrix
import seaborn as soe

# Mwidir os dodos ew conjmmics de ireinamemio ¢ teste
K_traio, I_tast, y_traim, y tast = traio tast_split{all featurss, labals,
wtast_siza=0.3, random stato=42, stratify=labals)

# Criar o MLF
mlp = MLPClamaifiar{hiddan layer sizes=(100, BI), max_itaer=1000,.
wrandon_state=41)

# Treinar a MLP
mlp. f1t(X_traim, y_traim)

# Forer previsfes mo conjunic de tesie

y_prad = mlp. pradict(X_tast)

# Avaliar o modelo

print{"Matrir da Comfmado:®)

co = confusion matrixz{y tast, y_prad}

oos. baatmap{ce, annot=Tros, fmt="d", omap="EBEluas")
plit. show{)

print{"oRalatbirio da Classificagio:")
print{classification report(y tast, y_pradl}

# Folidagio crusoda
cv_scoras = cross_val_scora{mlp, all featnras, labals, cv=5, scoring='accuracy'}

print{f"Acurficia am cada fold: {cv_scoras}™)
print{f"Acuricia midia: {cv_scoros.maan(}: . 4f}")
print{f"Dasvio padric da acuricia: {cv_scoras.std():_ 4f}")



Matriz da Confusio:
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100

a0

- B0

Halatéirio da Clasedficagio:

pracision racall fil-scora  support

0.0 0.9 D.8@ 0.98 136

1.0 0.88 0.87 0.98 151

accuracy 0.88 a7
DACTO AVE 0.88 0.88 0.88 a7
waightad avg 0.BE 0.88 0.98 g

Aouricia am cada fold: [0.98478644 0.5604TE44 0.994TEg4 0. DEBEDGID 0. E04TE44 ]
Acurfcia média: 0.9836
Dasvio padric da acuricia: 0.010&



